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摘要：为研究生猪规模养殖中非接触式体温自动筛检方法，以红外热像仪为采集设备，沿侧视角度方向同时采集生

猪可见光和红外热图像，经配准、融合获得二者融合图像。在此基础上，提出了一种基于改进主动形状模型的耳部

目标区域检测方法。该方法在经典主动形状模型基础上，首先分析生猪耳部轮廓特征对特征点标记方法进行限

定；进而结合图像融合中使用的非子采样轮廓变换，以其分解系数作为特征点纹理描述；最后应用骨架端点匹配方

法对平均形状初始化的位姿进行改进。应用该方法对 ５０幅测试图像进行实验，重合度大于 ０８的检测结果占比

达到 ８４％。
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　　引言

基于计算机视觉的生猪养殖监测方法具有非接

触、连续自动监测的特点，有利于及时发现疫病生

猪，采取相应措施。目前，国内外研究者对生猪计算

机视觉监测研究多集中在可见光图像或视频分析方

面，基于图像模式识别方法对生猪采食、饮水、排泄

等行为
［１－３］

以及躺卧姿态
［４］
等进行监测识别。上述

研究多通过行为监测对生猪群体福利状况进行评

价，保障生猪充足的食物和饮水
［５］
以及较好的环境

舒适度
［４］
；其主要建立在对猪舍功能区的空间划分

基础上，通过图像提取识别当前生猪所处功能区来



进行行为判别。而生猪的随机行走常会造成行为的

误识别，影响到行为识别和疾病预警的准确性。

体温作为典型的生理指标，常用作临床诊断的

重要参考指标。成年生猪的正常体温在 ３８～
３９５℃之间，仔猪的正常体温为 ３８℃。目前的诊断
中，通常以温度计测量生猪肛温，所需时间长

（３～５ｍｉｎ）。近年来一种新的体温检测设备———手
持式兽用红外线测温仪逐渐应用于生猪养殖和屠宰

中，进行发热快速筛查。文献［６］表明红外线体温
计的检测结果与水银温度计检测结果符合率达到

９３１１％，可以用来对生猪体温异常进行快速筛检。
采用红外线测温仪尽管能够大幅提高检测速度，但

仍依赖养殖或检疫人员人工操作，存在工作量大、自

动化程度低等问题。同时人畜共患疾病还会威胁检

测人员健康。

近年来，红外热像仪越来越多地被用于牲畜的

体表温度检测，其温度分辨率通常小于 ０１℃，满足
体温筛检的要求。Ｓｉｅｗｅｒｔ等采用差分兴趣区方法
对红外热图像进行分析，提出体表温度分布变化可

以作为生猪健康状况检测的补充诊断程序
［７］
。相

对手持式红外测温仪提取点温，可以获取整个兴趣

区的温度分布，有利于弱化局部温度噪声对检测的

影响，但其温度的提取仍较多依赖人工红外热图像

分析。

Ｗｉｒｔｈｇｅｎ等针对红外热像温度自动提取的问
题，提出一种基于主动形状模型方法的奶牛乳房和

蹄部温度提取方法，通过检测兴趣区温度特征，作为

奶牛乳房炎症和蹄部病变的预警依据
［８］
。由于红

外热图像分辨率相对较低、噪声大，局部病变区域的

不同容易导致兴趣区检测不准确。为此，在上述研

究的基础上，课题组提出通过可见光图像和红外热

图像融合来改善上述不足，并对两种图像的配准、融

合方法进行了研究。提出一种基于射线轮廓点匹配

的配准方法
［９］
和基于非子采样轮廓波 ＮＳＣＴ（Ｎｏｎ

ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ）的融合方法［１０］
。一

方面弥补了红外热图像分辨率低、对比度低的不足，

均化图像噪声；同时增强了可见光图像前景与背景

的差异，从而有利于改善目标分割提取的效果。

文献［６］的实验研究表明，生猪耳根部可作为
生猪体温筛检的特征区域，检测定位生猪耳根部区

域是基于红外热图像进行生猪体温自动检测的关键

前提。耳根部即猪耳与头部的交联区域，耳根部检

测可从生猪耳部的检测识别入手，首先通过图像识

别方法检测猪耳完整轮廓，进而以识别的耳部区域

的根部轮廓线通过等距偏移确定适合的耳根部特征

区域。本文在前期红外热图像配准、融合方法研究

基础上，提出一种基于改进主动形状模型的生猪耳

部区域识别方法。

１　材料和方法

为得到耳部区域定位较好的识别效果，首先

参照文献［９－１０］方法对同时采集的相同场景下
可见光图像和红外热图像进行配准、融合（图 １）。
然而，即使如此，从复杂图像中（图 １ｄ）分离出生
猪耳部区域仍然是一件非常有挑战性的工作。由

于不同生猪生长状况以及图像采集角度差异，猪

耳部形状会有相应变化，造成耳部目标检测的困

难。近年来，基于形变模型技术的目标分割方法

在人脸识别、医疗图像检测等领域取得了显著进

步，这为本文耳部目标识别提供了思路。鉴于采

集姿态角度对目标在图像中形状表现变化影响剧

烈，本文仅针对侧视或接近侧视角度采集的生猪

耳部目标区域识别开展研究。

图 １　图像配准和融合

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｎｄｆｕｓｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓ
（ａ）可见光源图像　（ｂ）红外源图像

（ｃ）配准图像　（ｄ）融合图像
　
目标检测是指从图像或图像序列中对目标区域

在图像坐标空间中定位的过程。目标检测也可以理

解为一个图像分割的过程，即从图像中分离出目标

区域。图像分割是计算机视觉领域的一项关键技

术。典型的基于图像结构特征元素和基于对象模板

匹配的方法在工业产品检测中得到了成功应用。这

些方法对于目标及其背景存在形状或局部纹理很大

变化的情况容易出现错误，而这些情况在实际检测

应用中，特别是医疗图像分析领域却非常普遍。

针对形状变化的目标分割，一系列形变模型分

割方法，如主动轮廓模型或蛇模型方法
［１１］
、水平集

方法
［１２］
的提出开创了图像目标分割检测的新方向。

特别是 Ｃｏｏｔｅｓ等提出的主动形状模型方法［１３－１４］
在

形变对象的分割提取方面取得了显著进步。该方法

通过训练集图像获取目标的平均形状和局部纹理，

构建形变对象参数化统计模型，通过改变模型参数，

迭代搜索最优的分割结果。该方法具有较好的灵活
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性，被广泛应用于人脸识别和医疗图像检测领域。

１１　主动形状模型

主动形状模型（Ａｃｔｉｖｅｓｈａｐｅｍｏｄｅｌ，ＡＳＭ）是一
种建立在点分布模型 （Ｐｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，
ＰＤＭ）基础上的统计模型，通过对一组训练集图像
进行手动标定和统计特征提取建立模型。该模型方

法主要包含３个核心部分：形状模型、特征点局部纹
理模型和搜索匹配算法。一般而言，主动形状模型

对目标轮廓的提取可以适用于 ｎ维空间，以下仅从
二维空间加以介绍。

１１１　形状模型的建立
一个对象的轮廓（形状）可以通过 ｎ个点来刻

画，这些点称为特征点或者标记点。对于一组训练

集图像而言，这些特征点可以通过手动标记来获取。

针对本文应用目标对训练集图像中的耳部轮廓进行

标记（图２ａ）。通过这些标记的特征点，可以构建一
个点分布模型。过程如下：

设有一组 Ｍ幅样本图像，首先对每一幅图像进
行特征点标记。将一幅图像中标记的 ｎ个特征点坐
标（ｘ１，ｙ１）、（ｘ２，ｙ２）、…、（ｘｎ，ｙｎ）顺序连接得到一个
形状表示向量，即

Ｘ＝（ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２，…，ｘｎ，ｙｎ）
Ｔ

（１）
应用主成分分析（ＰＣＡ）计算 Ｍ个样本的形状

表示向量的平均形状 Ｘ，即

Ｘ＝１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ （２）

和其对应的协方差矩阵 Ｓ，即

Ｓ＝ １
Ｍ－１∑

Ｍ

ｉ＝１
（Ｘｉ－Ｘ）（Ｘｉ－Ｘ）

Τ （３）

进一步求其协方差矩阵的特征项。保留特征向

量中对应的前 ｔ个最大特征值 λｉ进行重构，得到矩
阵 Φ＝［１　２　…　ｔ］。那么测试集中的样本
形状向量可以表示为

Ｘ≈Ｘ＋Φｂ （４）
其中，ｂ是一个含有 ｔ个元素的模型参数向量，计算
式为

ｂ＝ΦΤ（Ｘ－Ｘ） （５）
在将模型匹配到某一点集时，参数向量 ｂ元素

的值调整应限制在 ±ｍ λ槡 ｉ的范围内，ｍ取值通常
在 ２～３之间。应避免 ｍ取值过大导致的模型与
训练形状出现较大偏离的情况发生。在对样本形

状应用 ＰＣＡ处理之前，需要对所有样本形状进行
平移、旋转和尺度变换等操作，使得样本中所有标

记点间的距离平方和最小。即将所有样本形状进

行对齐操作（图 ２ｂ）。常用 Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ分析法来进
行形状对齐。

１１２　特征点局部纹理模型
在形状模型建立的基础上，进一步为每个特征

点建立相应的局部纹理模型。ＡＳＭ原型中将每一
特征点沿形状轮廓法线方向上等间距采样邻域点

（图２ｃ），以采样点的灰度一阶导数的归一化值构建
特征向量 ｇ。进一步统计训练样本中每个特征点局
部纹理均值 ｇ及其协方差矩阵 Ｓｇ，构建局部纹理模
型。局部纹理模型主要用于后续搜索更新时，确定

各个特征点的最佳位置。ＡＳＭ方法原型中以马氏
距离作为其相似性量度，其计算式为

ｆ（ｇｉ）＝（ｇｉ－ｇ）Ｓｇ（ｇｉ－ｇ） （６）

图 ２　主动形状模型方法

Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆａｃｔｉｖｅｓｈａｐｅｍｏｄｅｌ
（ａ）特征点标记　（ｂ）形状对齐　（ｃ）特征点搜索更新

　
１１３　搜索算法

对一幅测试图像，利用构建的形状模型和局部

纹理模型，迭代搜索，以获取测试图像中目标形状的

最优匹配区域。搜索算法步骤包括：

（１）将平均形状映射到测试图像中。
（２）对每一个特征点计算其邻域内相似性度量

最小的特征点，更新该特征点以获得新的形状。

（３）调整形状模型参数，迭代求取与形状模型
匹配最佳的新形状。

（４）设定收敛准则和最高迭代次数，当新形状
与原形状变化足够小时或达到最高迭代次数时则搜

索算法结束。

１２　改进的主动形状模型方法
尽管主动形状模型在一些目标检测领域取得了

良好的效果，但由于其形状建模基于样本训练，因此

形状标定、特征点局部纹理的描述以及初始位置等

因素对目标检测具有较大的影响，针对不同的研究

对象需要进行进一步的优化改进。目前，研究人员

针对主动形状模型的几个主要环节提出了许多改进

方法。包括特征点的选取
［１５］
、降维操作

［１６］
、特征点

局部纹理模型
［１７］
、平均形状初始化

［１８］
、特征点搜索

更新方法
［１９］
等。

本文结合生猪红外和可见光融合图像特点和生
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猪耳部生理结构特征，分别对特征点标记、特征点纹

理模型和平均形状初始化环节进行了改进。

１２１　特征点的选取规则
为减少人工特征点标记对形状训练的主观影

响，结合生猪耳部轮廓生理结构特点制订标记特征

点的选取规则（本文所有样本图像标记特征点数目

设定为２４）：
（１）对耳部轮廓的特殊点设定统一编号。如图３

所示，耳根部轮廓线中点（或近似中点）为标记特征

点 １，耳根轮廓线与上轮廓线过渡拐点为标记特征
点 ５，下轮廓线与耳根轮廓线过渡拐点为标记特征
点２１，耳尖轮廓线中点（或近似中点）为标记特征点
１３。特征点１、１３连线与特征点５、２１连线应近似垂
直。

图 ３　特征点标记

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｌａｎｄｍａｒｋｐｏｉｎｔｓ
　

（２）其余标记特征点选取按图３所示，在 １ ５、
５ １３、１３ ２１、２１ １四段轮廓线上均匀顺序选取。

（３）特征点标记按从标记特征点 １起顺时针方
向选取。

（４）按图３所示，定义标记特征 １与特征点 １３
连线在形状模型坐标空间中水平方向夹角 θ为形状
模型的方向角。方向角用于模型映射时的形状初始

化定位。

（５）进一步采用插值方法在任意手工轮廓标记
点间插入伪标记点，如图 ３中“×”所示，将特征点
扩充至４８个。

通过上述标记点选取规则的制订，减少了随意

标记特征点对形状对齐的影响，特征点 １、５、１３、２１
的指定，一定程度上对耳部轮廓的变形进行了必要

的限定。同时，由特征点２１到特征点 １和特征点 １
到特征点５的两个有向线段可以认为是生猪耳根部
轮廓线的组成部分，这为进一步识别耳根部区域带

来了便利。但是，这种限定不可避免地对一些奇异

耳和残缺耳的识别带来一定影响。

１２２　局部纹理模型的改进
特征点局部纹理模型是主动形状模型的重要组

成部分，如前所述，研究人员针对不同的应用对象，

提出了多种不同的局部纹理表述方法。本文中，待

检测图像是生猪的红外热图像和可见光图像的融合

图像。图像融合采用了基于非子采样轮廓波的融合

方法
［１１］
。首先对可见光图像和红外热图像进行

ＮＳＣＴ分解，得到各自的低频子带系数｛ＣＯＰ０ （ｘｉ，ｙｉ），

ＣＩＲ０（ｘｉ，ｙｉ）｝和各级带通子带系数｛Ｃ
ＯＰ
ｊ，ｌ（ｘｉ，ｙｉ），

ＣＩＲｊ，ｌ（ｘｉ，ｙｉ）｝，再按照设定的融合规则，分别得到低

频子带融合系数ＣＦ０（ｘｉ，ｙｉ）和各级带通子带融合系

数 ＣＦｊ，ｌ（ｘｉ，ｙｉ），再进行 ＮＳＣＴ逆变换获得融合图像。
图像融合综合考察了每一像素点邻域特征，融合系

数相对 ＡＳＭ原型方法中仅考察特征点法线法向灰
度特征，更能反映特征点附近局部的边缘、纹理等特

征。因此本文以融合图像中特征点的 ＮＳＣＴ分解系
数来描述特征点局部纹理。

由于 ＮＳＣＴ分解系数已经考察了特征点周围领
域的特征，所以不再采用法线法向一阶差分，而直接

用 ＮＳＣＴ分解系数 ＣＦｉ来替代原型中的 ｇｉ。

同时，与 ｇｉ不同，Ｃ
Ｆ
ｉ包含了低频子带系数和各

级带通子带系数。因此在搜索最优匹配特征点时的

相似性度量应做出相应的修改。设融合时图像采用

Ｊ级 Ｌ方向分解。式（６）可替换为
ｆ（ＣＦｉ）＝ａｖｅｒａｇｅ（ｆ（Ｃ

Ｆ
ｉ，０），ｆ（Ｃ

Ｆ
ｉ，Ｊ，Ｌ）） （７）

其中 ｆ（ＣＦｉ，０）＝（Ｃ
Ｆ
ｉ，０－Ｃ

Ｆ
０）ＳＣＦ０（Ｃ

Ｆ
ｉ，０－Ｃ

Ｆ
０） （８）

ｆ（ＣＦｉ，Ｊ，Ｌ）＝（Ｃ
Ｆ
ｉ，Ｊ，Ｌ－Ｃ

Ｆ
Ｊ，Ｌ）ＳＣＦＪ，Ｌ（Ｃ

Ｆ
ｉ，Ｊ，Ｌ－Ｃ

Ｆ
Ｊ，Ｌ）（９）

ＣＦｉ，Ｊ，Ｌ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
ＣＦｉ，ｊ，ｌ （１０）

用 ＮＳＣＴ分解系数作为局部纹理特征对特征点
进行纹理描述，相对灰度一阶差分方法计算量有所

增加。但由于上述 ＮＳＣＴ系数可以直接从图像融合
计算过程中获取，因此从整个过程而言计算量的增

加可以忽略。

１２３　基于骨架端点匹配的初始形状优化
主动形状模型在进行目标识别检测时，首先要

将训练获得的模型映射到待检测图像中，而由于形

状对齐操作过程中的平移、旋转、尺寸变换使得平均

形状与原图像坐标空间已经脱离了关系。因此，映

射时要为平均形状设定一个适合的初始位置，即要

对形状进行初始化。形状初始化位置选择不当，很

容易出现目标检测错误。形状初始位置偏离图像中

猪耳部较大，造成检测失败（图４）。
图像骨架通常可以反映物体形状结构，因此考

虑引入骨架分析方法对平均形状初始化过程进行优

化。骨架由物体轮廓产生，每个骨架点保持了与边

界距离最小的性质。

首先以基于距离场的骨架化算法
［２０］
提取各帧
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图 ４　不适合的形状初始化

Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｒｏｐｅｒｓｈａｐｅｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ
（ａ）形状初始化位置　（ｂ）检测结果

　

图像骨架（图 ５ａ）。从图 ５ａ中可以看出，骨架图中
含有较多与生猪体态结构相关性较小的骨架枝，这

些骨架枝为冗余骨架枝，对生猪形体结构分析带来

干扰。Ｓｈｅｎ等提出基于骨架简单性和重建误差最
优原则

［２１］
的骨架剪枝算法可以去除冗余的骨架枝，

得到较好的生猪简化骨架表示，采用该方法的骨架

剪枝结果如图 ５ｂ所示。剪枝后骨架上的每一个像
素点称为一个骨架点，仅有一个相邻骨架点的骨架

点称为骨架端点，记为 ｅｉ。以侧向采集图像提取的
理想生猪骨架图为标准骨架图，其通常包含 ７个骨
架端点（图５ｂ）。其中，ｅ１为猪耳部骨架端点，ｅ２为
猪嘴部骨架端点，ｅ３、ｅ４为前肢骨架端点，ｅ５、ｅ６为后
肢骨架端点，ｅ７为尾部骨架端点。猪耳部骨架端点
ｅ１和猪嘴部骨架端点 ｅ２均位于生猪头部，定位和识
别上述骨架端点，可以为平均形状初始化提供一个

较好的定位依据。

然而，生猪行为活动常带来体态的变化，通常难

　　

以获取全部的７个骨架端点（图６）。如何从任意一
幅骨架图中确定ｅ１、ｅ２的归属，可归结为一个图匹配
问题，即确定任一骨架图与标准骨架图端点间的映

射对应关系。

图 ５　剪枝前后的生猪图像骨架

Ｆｉｇ．５　Ｓｋｅｌｅｔｏｎｏｆｐｉｇｉｍａｇｅｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐｒｕｎｉｎｇ
（ａ）剪枝前　（ｂ）剪枝后

　

图 ６　几种典型骨架端点缺失情况

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｖｅｒａｌｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｓｋｅｌｅｔｏｎｅｎｄｐｏｉｎｔｓｌｏｓｔ
（ａ）后肢端点缺失　（ｂ）前肢端点缺失　（ｃ）尾部端点缺失

　
本文采用 Ｂａｉ等提出的基于路径相似性的骨架

图匹配算法
［２２］
，寻找任一骨架图中的各端点与标准

骨架图中骨架端点的最优映射关系，以定位头部两

骨架端点。该算法主要思想如下：

设待匹配的两骨架图 Ｇ、Ｇ′，ｅｉ、ｅ′ｊ分别是 Ｇ、Ｇ′
上的骨架端点，如图 ７所示。其中：０＜ｉ≤Ｋ＋１，
０＜ｊ≤Ｎ＋１，且 Ｋ≤Ｎ。

首先，来自不同图的端点间的路径距离矩阵计

算式为

ｄ（ｅｉ，ｅ′ｊ）＝

ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ１），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ１）） ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ１），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ２）） … ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ１），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊＮ））

ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ２），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ１）） ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ２），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ２）） … ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉ２），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊＮ））

  

ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉＫ），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ１）） ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉＫ），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊ２）） … ｄ（ｐ（ｅｉ０，ｅｉＫ），ｐ（ｅ′ｊ０，ｅ′ｊＮ













））

（１１）

其中 ｄ（ｐ（ｕ，ｖ），ｐ（ｕ′，ｖ′））＝

∑
Ｍ

ｉ＝１

（ｒｉ－ｒ′ｉ）
２

ｒｉ＋ｒ′ｉ
＋α
（ｌｉ－ｌ′ｉ）

２

ｌｉ＋ｌ′ｉ
（１２）

式中　ｌ、ｌ′———路径 ｐ（ｕ，ｖ）、ｐ（ｕ′，ｖ′）的长度
ｒ、ｒ′———等间距采样的骨架端点对应的最大

圆半径的归一化值

Ｍ———采样点数　　α———调节参数
ｐ（ｕ，ｖ）、ｐ（ｕ′，ｖ′）为 Ｇ、Ｇ′中连接骨架端点的两

条路径，ｄ（ｐ（ｕ，ｖ），ｐ（ｕ′，ｖ′））为两条路径间的路径
距离，用于衡量两条路径之间的形状相似度。

进一步采用一种序列的局部匹配算法———最优

子序 列 双 射
［２３］
（Ｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｂｉｊｅｃｔｉｏｎ，

ＯＳＢ），以式（１１）的距离矩阵作为 ＯＳＢ的输入，计算
骨架端点 ｅｉ和 ｅ′ｊ的非相似度，即

ｃ（ｅｉ，ｅ′ｊ）＝ＯＳＢ（ｄ（ｅｉ，ｅ′ｊ）） （１３）

计算两待匹配骨架图 Ｇ、Ｇ′中所有骨架端点的非相

图 ７　骨架端点映射

Ｆｉｇ．７　Ｓｋｅｌｅｔｏｎｅｎｄｐｏｉｎｔｓｍａｐｐｉｎｇ
　
似度可以得到一个新的矩阵

Ｃ（Ｇ，Ｇ′）＝
ｃ（ｖ０，ｖ′０） ｃ（ｖ０，ｖ′１） … ｃ（ｖ０，ｖ′Ｎ）

ｃ（ｖ１，ｖ′０） ｃ（ｖ１，ｖ′１） … ｃ（ｖ１，ｖ′Ｎ）

  

ｃ（ｖＫ，ｖ′０） ｃ（ｖＫ，ｖ′１） … ｃ（ｖＫ，ｖ′Ｎ













）

（１４）

最后，以匈牙利算法在 Ｃ（Ｇ，Ｇ′）上求解最优匹
配结果，确定序列骨架图中骨架端点与标准骨架图
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中骨架端点的映射关系。

骨架图匹配可以在图像中定位与生猪体态结构

相关的重要特征点，这为模型映射的初始化位置的

设定提供了一个较好的实现方法。初始位置的确定

可以通过设定特征点１（参见图３中特征点的编号）
的坐标和模型方向角 θ来确定。特征点１的坐标及
模型方向角的确定则可以通过匹配的骨架端点及对

应骨架端点的接合点获得。方法如下：

对于一幅待检测图像，首先对其进行骨架提取

和剪枝处理，进一步通过骨架匹配方法定位骨架端

点 ｅ１、ｅ２；搜索骨架路径，寻找与骨架端点 ｅ１、ｅ２相连
的最近接合点。如图 ８所示，ｊ１为获取的与骨架端
点ｅ１、ｅ２相连的最近骨架接合点，设它们在图像中的
坐标分别为（ｘｊ１，ｙｊ１）、（ｘｅ１，ｙｅ１）、（ｘｅ２，ｙｅ２），分别在图
像坐标空间中计算 ｊ１到 ｅ１和 ｊ１到 ｅ２的欧氏距离
ｄ１、ｄ２，即

　ｄｉ＝ （ｘｊ１－ｘｅｉ）
２＋（ｙｊ１－ｙｅｉ）槡

２　（ｉ＝１，２） （１５）

设定映射时平均形状中特征点１的坐标与ｊ１一
致；进一步比较 ｄ１、ｄ２的大小，若 ｄ１＞ｄ２，则以 ｊ１、ｅ１
连线确定模型的初始方向角 θ，否则以 ｊ１、ｅ２连线计
算模型的初始方向角 θ。

图 ８　平均形状初始化位姿示意图

Ｆｉｇ．８　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｉｔｉａｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｓｈａｐｅ
　
通过上述设定可以使得平均形状映射时模型的

初始位置位于生猪头部区域内，且通常情况下与实

际的耳部区域存在交集。这修正了因生猪轮廓区域

在图像中位置差异过大导致的模型初始化位置与目

标区域距离较远，从而造成搜索时陷入局部最优的

错误分割或达到设定迭代次数上限仍无法获得较好

分割效果等问题。

鉴于生猪耳部位于生猪头部区域，从加速算法

和减少错误分割的考虑出发，有必要对算法搜索区

域进行限定。如图 ８所示，若令 Ｒ＝ｍａｘ（ｄ１，ｄ２），
通常生猪耳部位于以 ｊ１为圆心、以 Ｒ为半径的圆形
图像区域中。因此，在适当放宽搜索区域以应对耳

部尖角超出圆形区域的情况下，可以将搜索区域限

定在以 ｊ１为中心以 ２Ｒ（１＋ε）为边长的矩形区域
内。其中，ε为搜索余量系数。

通过对形状初始化位置的获取和搜索算法执行

区域的限定，降低了错误检测的机率，图 ９为对图 ７
应用骨架匹配方法进行形状初始化处理后的检测结

果，可以看出，通过上述方法可以更好地实现对目标

的分割检测。

图 ９　对图 ７进行初始位姿优化后的提取结果

Ｆｉｇ．９　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｉｎｉｔｉａｌ

ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒＦｉｇ．７
（ａ）形状初始化位置　（ｂ）检测结果

　

２　实验和分析

应用改进的主动形状模型方法进行了耳部目标

检测实验。实验代码基于 Ｈａｍａｒｎｅｈ［２４］公 开 的
Ｍａｔｌａｂ环境下多分辨率主动形状模型工具箱编制。
以 ＦＬＩＲＴ２５０作为图像采集设备，分别于镇江市希
玛牧业有限公司和丹阳荣鑫农牧发展有限公司，以

侧视或近似侧视角度同时采集 ５０对生猪可见光和
红外热图像，经配准融合处理后对融合后的５０幅图
像进行了测试。其中，苏太猪图像 ２０幅，三元猪图
像３０幅，生猪在图像中的位置和头部姿态各有差
异。以其中１０幅图像作为训练样本，按 １２１节所
述特征点选取规则进行手动特征点标记，训练形状

模型和特征点局部纹理模型，以骨架匹配方法对形

状初始化进行估计，对全部 ５０幅图像（含训练样本
图像）进行了测试。图 １０给出一个迭代搜索耳部
目标的实例，设定最高迭代次数为 １００次，经过
３８次迭代完成对耳部区域的检测。图 １１给出了另
外３组生猪耳部目标检测结果图像。

为对目标区域检测效果进行量化评价，自动识

别区域与手动分割区域的重合度 Ｏ计算式为

Ｏ＝
Ｎｏ

Ｎａ＋Ｎｍ－Ｎｏ
（１６）

式中　Ｎａ———自动识别区域像素总数目
Ｎｍ———手动标定区域像素总数目
Ｎｏ———自动识别区域与手动标定区域重合

区域像素总数目

表１给出了红外热图像应用经典 ＡＳＭ方法、融
合图像应用经典 ＡＳＭ方法和本文方法测试的重合
度计算统计结果。从实验结果可以看出本文耳部目

标检测方法自动检测区域和手动检测区域重合度大

于 ０８的检测结果占比达到 ８４％。耳部区域分割

３９２第 ３期　　　　　　　　　　　　朱伟兴 等：基于改进主动形状模型的生猪耳部区域检测方法



图 １０　生猪耳部目标检测迭代实例

Ｆｉｇ．１０　Ｉｎｓｔａｎｃｅｏｆｉｎｓｐｅｃｔｉｎｇｔｈｅｐｉｇｅａｒ
（ａ）自动设定的初始位置　（ｂ）第１０次迭代结果　（ｃ）第２０次迭代结果　（ｄ）第３８次迭代结果

　

图 １１　生猪耳部目标检测结果图像

Ｆｉｇ．１１　Ｓｅｖｅｒａｌｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｓｏｆｐｉｇｅａｒｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ
（ａ）示例１　（ｂ）示例２　（ｃ）示例３

　
检测效果优于其他两种方法。

部分样本检测重合度较低，对其原因分析如下：

（１）图像配准、融合质量对耳部目标检测具有
非常重要的影响。如图１２ａ、１２ｂ所示，由于配准误

表 １　不同重合度的图像数与占比

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｏｆｏｖｅｒｌａｐｒａｔｉｏ

实验方法
重合度 Ｏ

０８～１０ ０６～１０ ０～０５

红外热图像 ＡＳＭ法 ２９（５８％） ３３（６６％） １７（３４％）

融合图像 ＡＳＭ法 ３２（６４％） ３５（７０％） １５（３０％）

本文方法 ４２（８４％） ４４（８８％） ６（１４％）

差和融合影响，融合后图像中生猪前景有明显的虚

化情况存在，耳部轮廓结构淡化。需对前述图像配

准、融合算法进一步改进。

（２）生猪在图像中前景像素过少，耳部区域在
图像中成为微结构，缺乏足够的像素描述（图 １２ｃ）。
对于这种情况，Ｗｉｒｔｈｇｅｎ等建议选用分辨率更高的
红外热像采集设备

［８］
。

（３）当生猪姿态变化过大或融合图像二值猪体
分割效果过差，导致骨架匹配错误，使得形状初始化

位姿距离实际耳部区域较远，也容易造成检测失败。

如图 １２ｄ所示的情况。针对这一问题，需要对本文
平均形状初始化方法进行进一步研究和改进。

图 １２　影响目标检测的因素

Ｆｉｇ．１２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓｏｆｔａｒｇｅｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ
（ａ）图像配准影响１　（ｂ）图像配准影响２　（ｃ）耳部区域过小　（ｄ）形状剧烈变化

　

３　结论

（１）提出一种基于改进主动形状模型的生猪耳
部区域提取方法。结合生猪耳部形状特征，制定生

猪特征点标记规则，便于进一步通过耳根部轮廓线

提取生猪耳根部特征区域。

（２）结合红外和可见光图像融合算法，以融合

图像的 ＮＳＣＴ分解系数替代经典主动形状模型方法
中局部纹理模型建立时采用的灰度差分。

（３）通过生猪头部骨架特征点定位，可改进平
均形状初始位姿。

（４）实验结果表明自动检测分割耳部区域与手
动分割区域重合度大于 ０８的检测结果占比达到
８４％，检测效果较好。
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